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Sazetak

Rad je organiziran tako da je prvo objasSnjena teorijska pozadina podrucja i
uporaba metoda u stvarnom svijetu, a zatim je u prakticnom dijelu rada opisana
implementacija obradenih metoda. U teorijskom dijelu obradena je tema uporabe modela
strojnog u€enja u poslovanju. Spomenute su uloge koje strojno u¢enje zauzima u raznim
aspektima poslovanja kao 3to su: segmentacija klijenata, predvidanje poslovanja i sustavi
preporuke. U prvom dijelu obradena je i teorijska pozadina tri modela strojnog ucenja
koriStena kasnije u radu, obradeni modeli su: samo-organizirajuce (ESOM) mape, k-
najblizih susjeda i K-sredina algoritam. U praktichom dijelu rada prikazana je
segmentacija kupaca i predvidanje ponaSanja buducih i postoje¢ih kupaca navedenim

modelima strojnog ucenja te analiza dobivenih rezultata.

Kljuéne rijeci: strojno ucenje, segmentacija klijenata, samo-organizirajuée mape, ESOM,
predvidanje ponasanja potroSaca, analiza podataka, K-najblizih susjeda, K-sredina

algoritam, klasifikacija.
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1.Uvod

Ovaj zavréni rad bavit e se primjenom strojnog ucenja u predvidanju ponaSanja
potroSaca. U radu ¢e biti prikazana teorijska pozadina teme, navedeni primjeri iz stvarnog

svijeta, a zatim i prakti¢na primjena nekolicine modela strojnog ucenja.

U posljednjem desetlje¢u primjena umjetne inteligencije drasti¢no je porasla u svim
granama znanosti i industrije Novi nacini obrade enormne koli¢ine podataka kroz modele koji
mogu smisleno interpretirati te podatke nalaze svoje mjesto u industrijama kao $to su
medicina, avijacija i poslovanje. Jedan od pristupa koji je uvelike zaZivio u posljednje vrijeme
je strojno ucenje. To je pristup analize podataka u kojem se kombinacijom statisti¢kih i
matemati¢kih modela te algoritama mogu pronaci obrasci u podacima. Temeljem pronadenih
obrazaca u podacima se dalje mogu raditi predvidanja realizirana u obliku sustava

preporuke, predvidanja potro3nje te opéenito za marketindke svrhe.

Predvidanje pona$anja potrosa¢a u ovom radu planira se ostvariti kroz par koraka.
Prvi korak je segmentacija kupaca, ovdje ¢e biti pokazana primjena specijalne vrste samo-
organizirajuce mape kojom se planira posti¢i odijeljivanje kupaca u nekolicinu zasebnih
kategorija temeljem zajedni¢kih demografskih znacajki. Nakon segmentacije kupaca biti ¢e
pokazani primjeri predvidanja ponasanja potroSaca temeljem analize podataka i temeljem
klasificiranja novog kupca. Prakti¢ni dio rada napravljen je kroz prizmu projekta iz znanosti o
podacima (eng. data science project), Sto podrazumijeva koriStenje najboljih praksi iz te

industrije.



2. Strojno u€enje u poslovanju

Ovo poglavlje rada analizirati ¢e kakvu ulogu strojno u€enje ima u poslovnom svijetu te
kojim segmentima poslovanja se najviSe koristi. Kasnije ¢ée biti opisano par podrucja gdje

strojno ucenje igra veliku ulogu.

Veéina tvrtki danas barata s velikim koliCinama podataka. Podaci se dobivanju
rudarenjem podataka iz mnogih izvora: rezultati poslovanja, marketinga, logistike, podaci o
stanju trzista. Koli€¢ina i kompleksnost podataka raste kako i tvrtka raste, stoga je za
izvlaCenje korisnih informacije iz podataka potrebno koristit napredne tehnike (Yang, Deb, &

Fong, 2011). Posljednjih godina te tehnike su ve¢inom neka vrta algoritama strojnog u€enja.

Zelja da ti podaci budu maksimalno iskoridteni za dobivanje uvida u poslovanje, analize
trzista i pravljenja previdanja, tjera tvrtke da usvoje napredne tehnike strojnog uéenja za
analizu podataka. Forbes Casopis 2018.godine navodi da se ¢ak 51% ispitanih tvrtki izjasnilo
kao rani usvojenici ili iskusni korisnici strojnog u€enja u poslovanju (Bean, 2018). Ovakvo
veliko usvajanje dovelo je do pronalaska mnogih primjena strojnog uéenja na razne dijelove

poslovanja kao i usavrsavanje starih i razvoj novih metoda i modela.

Neka od podrudja poslovanja gdje se uvelike koriste tehnike strojnog ucenja su (,Top 8

Business Benefits of Machine Learning®, 2018):

e Segmentacija klijenata

Preporuke proizvoda

e Financijska analiza

e Detektiranje slika

e Internet sigurnost

o Odredivanje nezeljene e-poste
e Automatizacija unosa podataka

e Povecanje zadovoljstva klijenata

Sad ¢e biti ukratko opisano koriStenje tehnika strojnog u€enja u podrucjima ponaSanja

klijenta i preporuke proizvoda.



2.1 Segmentacija klijenata

Jedan od nacina predvidanja ponasanja potrosaa je segmentiranjem trzista. To je
postupak odjeljivanje skupina klijenata u zasebne skupne prema nekim njihovim zajedni¢kim
obiljezjima. Segmentacija trziSta koristi se za alokaciju resursa i donosenje marketinskih
strategija. Pod segmentaciju klijenata ubraja se i svrstavanje buducih potencijalnih klijenata

(Sari, Nugroho, Ferdiana, & Santosa, 2016), $to je upravo jedan od ciljeva ovog rada.

lako tradicionalne metode segmentacije trzista daju dobre rezultate, poveéanjem koli¢ine
i kompleksnosti podataka postaju manjkave. Zato se danas za probleme klasifikacije i
kategoriziranja uglavhom koriste umjetne neuronske mreze (Badea (Stroie), 2014). U ovom
radu za segmentaciju klijenata biti ¢e koristena umjetna neuronska mreza zvana - samo-

organiziraju¢a mapa.

2.2 Sustavi preporuke proizvoda

Sustavi preporuke (eng. recommendation systems/recommendation engines) su
programi koji pokuSavaju predvidjeti korisnikove interese (Sublett, 2018). Sustavi se dijele na
dvije podskupine, prva skupina preporu€uje proizvode temeljem sli¢nosti proizvoda s veé
kupljenim proizvodima, a druga temeljem korisnikovih preferencija i interakcija. Takoder,
postoje i sustavi preporuke koji kombiniraju obje metode.

Sustavi preporuke uglavnom rade na nacin da iz baze podataka prema nekom kriteriju
biraju proizvode koje ¢e ponuditi korisniku. Kako na ekran ne mogu stati svi proizvodi, bitno
je imati sustav preporuke koji moze 3to bolje odabrati koje ée proizvode koje ée prikazati
korisniku (Pazzani & Billsus, 2007). Kriterij odluke temelji se na jedan od dva nacina

spomenuta u prijaSnjem paragrafu ili kombinacijom oba.

U ovom radu biti ¢e pokazana preporuka proizvoda temeljem podataka o prijasnjoj kupniji.
Zamisao je da se nakon segmentacije, kupcima preporuce proizvodi koje su kupovali samo
¢lanovi njihovog segmenta, odnosno kategorije. Na ovaj nacin moguce je napraviti preporuku

za novog kupca koji jos nije obavio prvu kupnju.



3. Modeli strojnog uc¢enja

Kao $to je ve¢ spomenuto, za postizanje zadanog cilja, u ovom radu koristeno je viSe
modela strojnog ucenja. U ovom poglavlju biti ¢e opisana teorijska pozadina modela samo-

organiziraju¢e mape, k-sredina i k-najblizih susjeda.

3.1 Samo-organiziraju¢e mape

Samo-organizirajuée mape (eng. Self-Organizing Maps, SOM) su nenadziranih modeli
strojnog ucenja, spadaju pod tip umjetnih neuronskih mreza, te se Cesto Kkoriste za
vizualizaciju i kategoriziranje (eng. clustering) visoko-dimenzionalnih skupova podataka.
SOM, odnosno Kohonenove mape, predlozio je finski profesor Teuvo Kohonen 1982. godine
u radu ,Self-Organized Formation of Topologically Correct Feature Maps* koji ga je uvelike
proslavio u podruc¢ju umjetne inteligencije i bioloSki-inspiriranih sustava (Asan & Ercan,
2012). Samo-organizirajuce mape koriste se u pronalazenju obrazaca medu podacima,

robotici, telekomunikacijama, optimizaciji i poslovanju.

SOM mreZe sastoje se od dva sloja neurona gdje je svaki neuron prvog sloja povezan sa
svim neuronima drugog sloja. Prvi, odnosno ulazni sloj, sadrzi broj neurona jednak broju
dimenzije skupa. Na primjeru ovog rada, dimenzija slupa je Sest zato Sto ¢e se predvidanje
radit temeljem Sest varijabli o svakom kupcu, stoga i broj ulaznih neurona iznosi Sest. Izlazni
sloj, Kohonenov sloj ili SOM sloj mreze sastoji se od veceg unaprijed odredenog broja
neurona, koji su organizirani u mapu tako da predstavljaju dvodimenzionalni prikaz viSe-
dimenzionalnog skupa podataka (Asan & Ercan, 2012). Neuroni na izlaznom sloju
napravljeni su u obliku vektora iste dimenzije kao i ulazni sloj. Dakle, u ovom primjeru, svaki

neuron izlaznog sloja sadrzavao bi Sest vrijednosti.

Cilj SOM mreze je grupirati sve instance skupa podataka prema njima najsliCnijem
neuronu na izlaznom sloju mreze. Na taj nacin se svaka instanca podataka moze smijestiti u
jednu zasebnu grupu u kojoj se nalaze njoj sli€ne instance. U tradicionalnim jednostavnim
SOM mrezama broj neurona na izlaznom sloju otprilike je jednak broju grupa u koje Zelimo
smjestit podatke (Ultsch & Morchen, 2005).

Algoritam SOM mreZe odvija se kroz Sest koraka (Ghany & Solano, 2012):

1. Inicijalizacija utega (eng. weight initialization) — svaka vrijednost vektora u

izlaznom sloju mreZe inicijalizira se nasumi¢nom vrijednoscu.



2. Odabir nasumi€énog retka iz skupa — odabire se nasumican redak iz skupa
podataka te se daje mrezi na obradu.

3. Pronalazak pobjednickog neurona (eng. Best Matching Unit, BMU) -
procjenjuje se vrijednost vektora svakog neurona kako bi se pronaSao vektor €ija
vrijednost je najsli¢nija odabranom retku iz 2. koraka. Sli¢nost vektora racuna se
prema euklidskoj udaljenosti od ulaznog retka. Neuron ¢ija vrijednost je najbliza
ulaznom retku je pobjednicki neuron, odnosno BMU.

4. Odredivanje susjedstva pobjedni¢kog neurona — pronalazi se svaki susjedni
neuron koji se nalazi unutar zadanog radijusa oko BMU-a. Radijus susjedstva
rauna se prema vrijednosti zadanoj pri inicijalizaciji modela. ObiCaj je da se
radijus susjedstva smanjuje svakom iteracijom. Time se postiZze kreiranje bolje
odijeljenih grupa na mapi.

5. Azuriranje susjednih neurona — sve vrijednosti u vektorima susjednih neurona
azuriraju se prema unaprijed odredenoj funkciji. Sto se neuron nalazi blize BMU
to ¢e njegov vektor biti viSe promijenjen. Ovim korakom se takoder postize
koherentnije grupiranje podataka.

6. Koraci 2.- 5. ponavljaju se zadan broj iteracija.

Implementacija jedne vrste SOM mreZe nalazi se u prakticnom dijelu rada. SOM mreza
koristit ¢e se za interpretiranje podataka o kupcima na nacin da se podaci predstave
neuronima mreze. Ovime se postize grupiranje neurona temeljeno na razlikama medu
individualnim instancama skupa podataka, koje ¢e na kraju Cinit trazene kategorije kupaca.

Neuroni ¢e se zatim mogu odijeliti u kategorije vizualno ili koriStenjem nekog algoritma.

3.2 Algoritam K-sredina

Algoritam grupiranja K-sredina (eng. K-Means Clustering algorithm) je nenadzirani
algoritam strojnog uc€enja kojeg je predlozio J. MacQueen 1967. godine u svom radu ,Some
Methods for classification and Analysis of Multivariate Observations®. Algoritam se koristi za
automatsko odijeljivanje skupa podataka u predodreden broj grupa k (Wagstaff, Cardie,
Rogers, & Schroedl, 2001).

Algoritam k-sredina je prilicno jednostavan, odvija se u samo dva koraka sve dok se ne
zadovolji zadani kriterij terminiranja (MiroSevi¢, 2016). Pri inicijalizaciji algoritma, na
nasumicnim pozicijama u prostoru kreira se k broj predstavnickih to¢aka. Te tocke sluZit ¢e
kao mjesta prema kojima ¢e ostale to¢ke konvergirati, ¢ime ¢e biti dobivene odijeljene grupe.

Cilj algoritma je smijestit sve instance skupa podataka u grupe s njima sli¢nim drugim



instancama. Algoritam k-sredina se zbog svoje jednostavnosti upotrebljava u mnogim
disciplinama i u mnoge svrhe (Raghupathi, 2018). Neke od primjena modela su: klasificiranje
dokumenata, segmentiranje klijenata, otkrivanje prevara u osiguranju te profiliranje cyber-

kriminalaca.

Neke od prednosti k-sredina algoritma su njegova jednostavnost, u smislu da je lako
interpretirati dobivene rezultate za razliku od nekih drugih algoritama strojnog ucenja.
Takoder algoritam k-sredina nije jako raCunalno zahtjevan, §to ga &ini pogodnim i za obradu
velikih skupova podataka. Najve¢a mana modela k-sredina je $to se broj kategorija k mora
odrediti prije pokretanja algoritma. Jo$ jedna mana je Sto kvaliteta odijeljivanja podataka
ovelike ovisi 0 nasumic¢no zadanim predstavnickim toCkama pri inicijalizaciji algoritma.
Takoder, nasumi¢no biranje tako vaznog dijela algoritma ima za posljedicu tesko repliciranje
dobivanih rezultata (Darrin, 2016).

Postupak odvijanja algoritma u dva koraka (MiroSevic¢, 2016):

1. Korak pridruzivanja — nakon nasumicne inicijalizacije predstavni¢kih to¢aka
(eng. centroids) svaka toCka iz skupa podataka pridruzuje se njoj najblizoj
predstavniCkoj tocCki. Udaljenost izmedu instanci podataka iz skupa i
predstavni¢kih toCaka racuna se kao euklidska udaljenost u prostoru.

2. Korak prepravljanja — jednom kada su udaljenosti izraCunate, predstavniCke
to¢ke se prepravijaju tako da opet budu pozicionirane u sredini izmedu svih
toCaka te grupe. Na ovaj nacin se svakom iteracijom kreiraju grupe kojima se u
sredini nalazi predstavni¢ka toc¢ka. Nove koordinate predstavnic¢ke tocke odreduju
se tako, da se izraCuna medijan (srednja vrijednost) svih udaljenosti to¢aka unutar
grupe sa njenom predstavniCkom tockom. |z toga proizlazi ime algoritma - k-

sredina.

Koraci algoritma ponaviljaju se sve dok se vrijednost ciline funkcije ne prestane
smanjivati. Drugim rije€ima, koraci se ponavljaju sve dok koordinate predstavnickih toCaka
ne budu iste viSe iteracija za redom, Sto znaci da se grupe ne mogu bolje odijeliti. Time je

zavrSen proces kategorizacije.

U prakticnom dijelu rada, algoritam k-sredina bit ¢e koriSten za odredivanje optimalnog
broja grupa u koje svrstati kupce. Takoder, bit ¢e koristen za odijeljivanje neurona SOM

mreze u kategorije.



3.3 Algoritam k-najblizih susjeda

Algoritam k-najblizin susjeda (eng. k-nearest neighbor, k-NN) jedan je od jednostavnijih
algoritama u strojnom ucenju. K-NN spada pod kategoriju nadziranih algoritama te se koristi
uglavnom za problem klasifikacije. Algoritam radi pod pretpostavkom da se sli¢ni podaci
nalaze vrlo blizu jedni drugima u prostoru (Harrison, 2018). Takva pretpostavka omogucava
da se jo$ neklasificirani podaci klasificiraju temeljem sli€nosti s neposrednim ,susjedima“ u
prostoru. Odnosno, ako je neklasificirani podatak u prostoru okruzen podacima oznacenim,

na primjer, klasom ,A“, tada ¢e i novi podatak biti klasificiran u klasu ,A“.

Racunanje sli¢nosti jedne instance skupa podataka s nekom drugom instancom podatka
radi se raCunanjem njihove udaljenosti u prostoru. Ovakvim pristupom svaka instanca
podatka smatra se to¢kom u prostoru izmedu kojih se mjeri udaljenost, §to su toCke blize
jedna drugoj to su sliénije Za raCunanje udaljenosti najCesce se koristi euklidska udaljenost

u prostoru prema opcenitoj formuli (,Euclidean Distance®, 2005):

v
Z(pli — P2i)?
i=1

Pri ¢emu je d(p,,p,) udaljenost izmedu dvije tocke u prostoru p; i p,, v je broj instanci

d(p1,p2) =

skupa podataka.

Algoritam k-najblizih susjeda spada pod algoritme lijenog ucenja (eng. lazy learning).
Vecdina modela strojnog ucenja oslanja se na treniranje modela prije donoSenja odluke za
nove podatke, pri ¢emu se za treniranje modela Kkoristi cijeli skup podataka. Ovakvim
pristupom pokuSava se izgraditi sposobnost generalizacije modela temeljem ¢ega ¢e donositi
odluke za nove podatke. Alternativa tome je koriStenje pristupa lijenog ucenja, to jest pristup
u kojem se umjesto temeljem cijelog skupa podataka odluka donosi temeljiem manjeg
podskupa podatka (Galvan, Valls, Garcia, & lIsasi, 2011). K-NN algoritam spada pod
algoritme lijenog uc€enja zato 3to za donoSenje odluke (klasificiranja nove instance podatka)

koristi samo maniji broj (k) neposrednih susjeda u prostoru.

K-NN model se zbog svoje jednostavnosti moze primijeniti na Sirok spektar problema.
Neka od grana gdje se K-NN algoritam koristi su: bankarstvo — za odluku o izdavanju kredita
i pozajmica klijetima, politika — predvidanje kome ¢e glasac dati glas ili hoée li uopée glasati.
Jo$ neke primjene ukljuuju prepoznavanje rukopisa te klasifikacija slika i videa (Bronsthein,
2017).



Algoritam k-NN klasifikacije odvija se na sljedeci nacin (Harrison, 2018):

1. Odredivanje K broja susjeda — potrebno je odrediti koliko susjeda nekoj tocci
mora biti sli€no da bi se tocka klasificirala kao dio tog pod-skupa. Ovaj postupak
najCesce se radi tako da se klasifikacija vrSi na istom skupu podataka vise puta,
ali svaki put s razli¢itim brojem k (recimo od k=1 do k=30). Pri svakoj iteraciji mjeri
se to¢nost algoritma te se na kraju uzima onaj k za koji je to€nost bila najveca.

2. Racunanje udaljenosti za svaku to¢ku — racuna se udaljenost izmedu tocke
koja se zeli klasificirat i svih ostalih to¢aka u ravnini. Zatim se uzima k najmanjih
udaljenosti (odnosno k najblizih to¢aka) i provjerava koja je njihova oznaka (eng.
label).

Novoj instanci podatka biti ¢e dodijeljena ista klasa kojoj pripada najviSe njenih susjeda.
K-NN algoritam koristiti ¢e se u prakticnom dijelu rada, za klasificiranje novih kupaca. Klase
prema kojima ¢e algoritam raditi biti ¢e dobivene kategorizacijom skupa podataka temeljem
SOM modela i K-sredina algoritma.



4. Predvidanje ponasanja potrosaca putem
strojnog uéenja — prakti¢ni dio
Ovaj dio zavrSnog rada pratiti ¢e implementaciju modela strojnog ucenja, analizu

dobivenih rezultata. Programski dio izraden je u obliku IPython biljeznice te se moze

pogledati ili preuzeti sa sljedece Github poveznice - https://github.com/marzekan/Zavrsni-rad.

Osim izvornog programskog koda, na poveznici se mogu pronadi i spremljeni modeli trenirani

za potrebe ovog rada.

Za izradu prakticnog dijela rada koristen je programski jezik Python 3.6
(https://iwww.python.org) unutar Jupyter Notebook (https://jupyter.org/) okruzja te nekolicina

Python modula koji uvelike olakSavaju posao analize podataka i izrade inate kompleksnih

algoritama. Najvazniji od koristenih modula su:

¢ Pandas - koristen za lakse formatiranje [ analizu podataka

(https://pandas.pydata.org/).

e Somoclu- sadrzi metode i klase za izgradnju samo-organiziraju¢ih mapa

(https://somoclu.readthedocs.io/en/stable/).

e Scikit-learn - poznati modul koji sadrzi mnogo modela strojnog ucenja i metoda za

rad s njima (https://scikit-learn.org/stable/).

e Matplotlib i Seaborn- moduli za izradu dijagrama (https://matplotlib.org,

https://seaborn.pydata.org )

Glavna zamisao ovo dijela rada je primijeniti tehnike strojnog uc€enja kroz prizmu data
science projekta na segmentaciju kupaca, analizu segmenata te predvidanje buducéeg
ponadanja kupaca. Za segmentaciju kupaca Kkoristiti ¢e se specijalna vrsta samo-
organiziraju¢e mape — ESOM (eng. Emerging Self-Organizing Map) i algoritam k-sredina. U
svrhu pravljenja predvidanja za nove kupce biti ¢e koriSten K-najblizih susjeda (eng. K-
Nearest Neighbors, K-NN) klasificirajuci algoritam. ldeja je nenadziranim (eng. unsupervised)
algoritmom podijeliti postojece kupce u odreden broj segmenata, odnosno kategorija (eng.
clusters), tako da se kasnije moze koristiti nadzirani (eng. supervised) algoritam za

predvidanje ponasanja novih kupaca.

Temeljan dio svakog dobrog data science projekta je dobar skup podataka. U slucaju
ovog rada, skup podataka se zove Black Friday te je preuzet besplatno sa Kaggle web

stranice (https://www.kaggle.com/mehdidag/black-Friday ) .



https://github.com/marzekan/Zavrsni-rad
https://www.python.org/
https://jupyter.org/
https://pandas.pydata.org/
https://somoclu.readthedocs.io/en/stable/
https://scikit-learn.org/stable/
https://matplotlib.org/
https://seaborn.pydata.org/
https://www.kaggle.com/mehdidag/black-Friday%20)

U podrucju rada s podacima postoje vec¢ definirani koraci za provodenje projekata, nastali
pra¢enjem najboljih praksi iz znanosti i industrije (Géron, 2017, str. 56). Preporuceni koraci
prilagodeni su za potrebe ovoga rada te ¢e naredni prakticni dio rada biti proveden na
sljedeéi nadin:

1. Pocetna analiza podataka (eng. data exploration)

U prvom koraku biti ée analizirana i objasnjena struktura skupa podataka te
graficki prikazane ucestalosti pojedinih podataka, trendova i ostalih odnosa medu

podacima.
2. Odabir modela

Temeljem informacija dobivenih analizom u prvom koraku postavljamo
problem, zatim se bira jedan ili viSe modela strojnog ucenja kojim ¢e se rijesili taj
problem.

3. Ciséenje podataka i priprema podataka za samo-organizirajuéu mapu (eng. data
cleaning)

Priprema podataka za strojno ucenje, odnosno popunjavanje podataka koji

fale, skaliranje, normalizacija i opéenita standardizacija skupa podataka.
4. Primjena samo-organizirajuée mape na segmentaciju kupaca

U ovom koraku obradit ¢e se odabir hiper-parametara te modeliranje i
treniranje mape na skupu podataka. Zatim, analiza topologije mape te vraéanje

dobivenih rezultata u pocetni skup podataka.

5. Analiza dobivenih rezultata
Analiza odnosa medu podacima unutar kategorija dobivenih samo-

organizirajucom mapom.
6. Predvidanje za nove i postoje¢e kupce

KoriStenje dobivenih rezultata (kategorija) za klasifikaciju novog kupca

putem KNN algoritma te odabir proizvoda za preporuku postojeéem kupcu.
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4.1 Pocetna analiza podataka

Black Friday skup podataka koristen u ovom radu sadrzi podatke o 5.891 kupcu i njihovoj
kupovini na dan Crnog petka neke trgovacke kuée. Skup sadrzi podatke vise kupovina od
svakog kupca stoga broj redaka iznosi 537.577, opisanih kroz dvanaest stupaca. U stupcima

se redom nalaze sljedeci podaci:

e User_ID - jedinstveni identifikator kupca, cjelobrojnog tipa podatka.
e Product_ID - jedinstveni identifikator proizvoda, string tipa podatka.

e Gender - spol kupca, poprima jednu od dvije string vrijednosti ,M* za muskarce, ,F“

za zene.

e Age - dob kupca, odredena jednom od sedam kategorija. Kategorije su: '0-17', '18-
25','26-35', '36-45', '46-50', '51-55', '55+'.

e Occupation - kategorija zanimanja kojom se kupac bavi. Postoji dvadeset jedno

zanimanje, oznaceno brojevima: 0 — 20.

o City_Category - kategorija grada u kojem kupac Zivi. Postoje tri kategorije grada

oznacene slovima. A, B, C.

e Stay_In_Current_City_Years - koliko godina kupac zZivi na trenutnoj lokaciji. Razlikuje
se pet kategorija godina: '0', '1', '2', '3', '4+".

e Marital_Status - bracno stanje kupca. Cjelobrojna vrijednost, iznosi 0 za kupce koji

nisu u braku te 1 za one koji jesu u braku.

e Product_Category 1 - kategorija kojoj kupljeni proizvod pripada. Kategorije su

oznacene cijelim brojem od 1 do 18.

e Product_Category 2 - kategorija kojoj proizvod pripada. Proizvod moze pripadati u

viSe kategorija, takoder odredenih cijelim brojevima od 1 do 18.

e Product_Category_ 3 - kategorija kojoj proizvod pripada. Proizvod moze pripadati u

viSe kategorija, takoder odredenih cijelim brojevima od 1 do 18.

e Purchase - iznos novca potroSen u jednoj kupovini (u ameri¢kim dolarima).
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Neka dodatna opaZanja mogu biti dobivena pozivom info() metode nad skupom

podataka na sljedeci nacin:

skup podataka.info ()

Rezultat poziva metode prikazan je na slici 1.

od isklju¢ivo numeri¢kih vrijednosti te da dva stupca sadrze null vrijednosti

RangeIndex: 537577 entries, @ to 537576

Data columns (total 12
User_ID

Product_ID

Gender

Age

Occupation
City_Category

Marital_status
Product_Category_1
Product_Category_2
Product_Category_3
Purchase

columns):

537577 non-null
537577 non-null
537577 non-null
537577 non-null
537577 non-null
537577 non-null
Stay_In_Current_City_Years 537577 non-null
537577 non-null
537577 non-null
378591 non-null
164278 non-null
537577 non-null

dtypes: floatb4(2), inté4(5), object(s)

memory usage: 49.2+ MB

Slika 1. Informacije o skupu podataka (autorski rad)

inted
object
object
object
inte4
object
object
inte4
inte4
floated
floated
inted

Iz slike X moZemo primijetiti da su podaci razli€itih tipova podataka, da se ne sastoje

(stupci

Product_Category_1 i Product_Category_2). Sva nabrojana opazZanja predstavljaju problem

za analizu algoritmima strojnog ucenja, stoga je potrebno detaljno odcistit podatke prije

koristenja modela. Na slici 2. nalazi se uzorak prvih pet redaka skupa podataka.

User_ID

Product_ID Gender

Age Occupation City_Category

Stay_In_Current_City_Years Marital_Status Product_Category_1 Product_Category_2

Produ

0 1000001

1 1000001

2 1000001

3 1000001

4 1000002

PO0069042

PO0243942

PO0O0&7a42

PO00&5442

PO0285442

Sljede¢im dijagramima prikazana je

F

F

I

z 10 A
& 10 A
17 -
s 10 A
17

& 10 A
17

B5+ 16 c

2

2

4+

0

0

Slika 2. Uzorak skupa podataka (autorski rad)

3

NaMN

6.0

NaMN

140

NaMN

zastupljenost spolova i dobnih kategorija u

skupu podataka. 1z grafikona 1. mozZemo vidjeti da su vecina kupaca muskarci (75.41%) te
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da vecina kupaca pripada dobnim kategorijama: '18-25' (18.16%), '26-35' (39.94%) i '36-45'
(20%).

400000
200000
350000
300000
150000
250000
o o
3 200000 2 100000
150000
100000 50000 8.28%
o ﬁ [
0 o

017 18-26 26-35 36-45 4650 51-55 56+

Spol

Graf 1. Udio kupaca prema dobi i spolu u skupu podataka (autorski rad)

Grafikon 2. prikazuje redom, zastupljenost bracnog stanja medu kupcima, kategorije
gradova u kojima Zive te koliko godina Zive na sadadnjoj lokaciji. Vidljivo je da vecina kupaca
nije u braku (59.12%), vecina Zivi u "B" kategoriji grada (42.13%) te na sadasnjoj lokaciji

uglavnom Zive godinu dana (35,19%).

300000
200000 175000
250000 . 150000
. 200000 . 150000 v. . 125000
& & & 100000 18.50%, e
£ 150000 2 2 15 40°
= = 100000 = (]
7500013.53%
100000
50000
50000
o 1 oA B c 2 3 4
Bracéno stanje Kategorije gradova Godlna na trenutnoj lokaciji

Graf 2. Udio kupaca prema bracnom stanju, kategoriji grada te godini stanovanja na

sadasnjoj lokaciji (autorski rad)

Iz grafikona 3. vidljivo je da je prosje¢na potrosnja u kategoriji grada "C" nesto veca u
odnosu na ostale kategorije, gdje je prosje¢na potroSnja skoro identi¢na po svim kriterijima.

NajviSe iznosa kupovine nalazi se izmedu pet i deset tisu¢a dolara, skoro ravnomjerno
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raspodijeljeni medu muskarcima i Zenama, dok muskarci viSe trode u viSim cjenovnim
razredima (petnaest do dvadeset tisu¢a dolara), specificno u razredu od petnaest do

dvadeset tisu¢a dolara.

Grafikon 4. prikazuje potro$nju prema dobnim kategorijama i bracnom stanju. Uocljivo
je da se medijan (bijela to¢ka u unutrasnjosti grafikona) potroSnje ne mijenja prema dobi niti
prema bracnom stanju. Struktura potrosSnje skoro jednaka prijaSnjem grafikonu, ipak, prva
dobna kategorija (0-17) pokazuje ravnomijerniju potroSnju u usporedbi s ostalim

kategorijama.

25000

20000

e

15000

Spol
. 7
[ |

10000

Iznos kupn

5000

(=]

A B C
Kategorija grada

Graf 3. Distribucija kupaca prema potrosnju, kategoriji grada i spolu (autorski rad)

25000

20000

e

15000

Brak
Hl Ne
I Da

Iznos Kupn

10000

5000

017 18-25 26-35 36-45 46-50 51-55 &5+
Dobna kategorija

Graf 4. Distribucija kupaca prema dobnoj kategoriji, bratnom stanju te iznosu kupnje
(autorski rad)
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Sljede¢i grafikon prikazuje udio zanimanja sortiran od najceS¢eg. Iz grafikona je
vidljivo da je zanimanje broj '4' sa udjelom od 13.2% najzastupljenije, dok su zanimanja '0' i

'7' na drugom i tre€em mjestu sa 12.7% i 10.8% respektabilno.

Zanimanjg 4 - 13.2%
Zanimanjg 0 - 12.7%
Zanimanje 7 - 10.6%
Zanimanjg 1 - 5.6%
Zanimanje 17 - 7.3%
Zanimanje 20 - 6.1%
Zanimanje 12 - 5.7%
Zanimanje 14 - 5.0%
Zanimanjg 2 - 4.6%
Zanimanje 16 - 4.6%
Zanimanjg6 - 3.7%
Zanimanjg 3 - 3.2%
Zanimanje 10 - 2.3%
Zanimanje 5 - 2.2%
Zanimanje 15 - 2.2%
Zanimanje 11 - 21%
Zanimanje 19 - 1.6%
Zanimanje 13 - 1.4%
Zanimanje 16 - 1.2%
Zanimanjg9 - 1.1%
Zanimanjg & - 0.3%

Graf 5. Udio zanimanja kupaca (autorski rad)

4.2 Odabir modela

Sljedeci korak je odabir jednog ili viSe modela strojnog u€enja. Modeli se biraju prema
tipu problema koji je potrebno rijeSiti, stoga je prvo potrebno postaviti problem. Neki do

naj¢escih tipova problema u strojnom ucenju su (Brownlee, 2013):
o Kilasifikacija (eng. classification).
e Regresija (eng. regression).
e Grupiranje (eng. clustering).

e lzvla€enje asocijativnih pravila (eng. rule extraction).
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Obzirom da se u ovom radu nastoji posti¢i predvidanje za nove i za postojece kupce, iz
skupa podataka biti ¢e koristeni samo podaci vezani uz demografiju kupaca (dob, spol itd.).
Ovime se Zzeli posti¢i moguénost predvidanja ¢ak i prije nego kupac napravi prvu kupovinu
kao i moguénost prepoznavanja specificnin podskupina kupaca za marketinske svrhe.
Pretpostavka je da su demografski podaci spremljeni prilikom kreiranja racuna za Internet

trgovinu ili anketom.

Klasificiranje novog kupca bilo bi lako kada bi svi postojeci kupci u skupu veé pripadali
nekoj kategoriji i kad bi bili oznadeni prema njoj (eng. labeled). No kako tome nije tako,
potrebno je prvo podijeliti postojece kupce u kategorije, stoga je prvi problem, problem
kategoriziranja/grupiranja. Jedan nacin za kategorizirati podatke je upotrebom algoritma
kategoriziranja (eng. clustering algorithm) koji sami pronalaze slicnosti i obrasce medu
podacima i svrstavaju ih i u odreden broj kategorija odnosno grupa. Na taj nadin je moguce
podijeliti sve postojece kupce u odredeni broj kategorija tako da se u svakoj kategoriji nalaze
samo kupci koji imaju neke zajednicke osobine. Nakon &to algoritam podijeli postoje¢e kupce
u grupe, lako je primijeniti algoritam klasificiranja da klasificira nove kupce temeljem ranije
dobivenih oznaka. Jednom kada je novi kupac oznacen kao ¢&lan neke kategorije, moguce je
napraviti razne analize temeljem postojecih podataka kako bi odredili $to ¢e novi kupac kupiti

ili koliko ¢e potrositi. Drugi problem je stoga, problem klasifikacije.

Postoji mnogo vrsta algoritama kategoriziranja, no za vecinu njih treba unaprijed odrediti
broj kategorija (K-sredina algoritam na primjer). Sukladno cilju ovoga rada broj kategorija
nece biti unaprijed odreden veé ¢e biti ostavljeno odabranom algoritmu da pronade koliko
kategorija ima smisla za ovaj specifi¢an skup. U tom slu€aju, izbor algoritama je maniji.

Neki od algoritama koji mogu kategorizirat podatke bez zadanog broja kategorija su:
¢ Hijerarhijsko kategoriziranje (eng. hierarchical clustering)
e DBSCAN
e Samo-organiziraju¢e mape

Svaki od navedenih algoritama ima svoje prednosti i mane, ne postoji niti jedan
algoritam koji moze rijesiti bilo koji problem. Stoga je vrlo bitno odabrati najbolji mogudi

algoritam za specifi€an problem koji je potrebno rijesiti.

Algoritam hijerarhijskog kategoriziranja za cilj ima napraviti hijerarhijsku strukturu od
danih podataka u obliku stabla. Postoji viSe implementacija ovog algoritma, no svi pristupi za
donoSenje odluka koriste matricu slicnosti gradenu prema udaljenostima medu to¢kama u
prostoru (Kilitcioglu, 2018). Prema (Bhagat, Kshirsagar, Khodke, Dongre, & Ali, 2016) neke

od mana hijerarhijskog kategoriziranja su: lo$ rad s visoko-dimenzionalnim podacima, troSe

FRV)



mnogo racunalnih resursa pri obradi velikih koli¢ina podataka te su opéenito priliéno staticne
prirode, bez moguénosti prilagodbe promjenjivim podacima. lako skup podataka koristen u
ovom radu nije jako velik, inae skupovi podataka o klijentima znaju biti ekstremno veliki,
milioni redaka te tisu¢e stupaca, stoga ovaj model nije dobar za prikaz primjera segmentacije

klijenata.

DBSCAN (eng. Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
algoritam radi vrlo dobro za skupove podataka koji su sadrzani od dijelova velike gustoée
razdvojenih mjestima male gustoée, tako da ovaj algoritam ne zahtjeva unaprijed odreden
broj kategorija jer ih moze sam prepoznati prema broju gustih podrucja u ravnini. Velika
mana DBSCAN algoritma je da ne radi dobro nad podacima ujednaene gustoce (Dang,
2015). Kasnije ¢e biti pokazano da je skup podataka koriSten u ovom radu prilicno je
ujednacene gustoce, Sto Cini DBSCAN algoritam nekompetentnim za rjeSenje problema

kategorizacije.

Od navedenih modela, samo-organiziraju¢e mape jedine spadaju u modele umjetnih
neuronskih mreza. Nacin na koji SOM procesira podatke (str. 4), €ini ju pogodnom za
rieSenje problema kategorizacije u ovom sluc¢aju. Takoder, primjena specijalne vrste samo-
organiziraju¢e mape zvane ESOM na problem kategoriziranja pokazuje bolje rezultate u
usporedbi s drugim modelima (Ultsch, 2005).
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4.3 Ciséenje i priprema podataka za samo-organizirajuéu
u

map

Cisc¢enje podataka izrazito je bitan korak kod projekata koji ukljuéuju strojno uéenje, a
odnosi se nha postupke nadopunjavanja i odstranjivanja podataka koji nedostaju u skupu, kao
i opcenita standardizacija vrijednosti u skupu podataka (Le, 2019). U ovom poglavlju biti ¢e
odradena selekcija znacajki, standardizacija podataka i skaliranje podataka kako bi na kraju

podaci bili spremni za SOM model.

4.3.1 Odabir zna€ajki

Odabir znacajki (eng. feature selection) je postupak u kojem se ruéno ili automatski
biraju varijable koje ¢e se koristit za daljnja predvidanja. Kod velikih skupova podataka s
mnogo dimenzija potrebno je odabrati samo bitne znaCajke za postizanje zadanog cilja.
Odabir bitnih znacdajki moze pomoéi pri dostizanju zeljenog rezultata vremenski i to¢noséu,

dok ne ¢&injenje toga moze negativno utjecati na ishod uéenja (Shaikh, 2018).

Ranije je reCeno da je cilj ovog rada predvidanje ponaSanja kupaca temeljem
demografskih znacajki. Obzirom da Black Friday skup podataka sadrzi po nekoliko desetaka
instanci kupnje za svakoga kupca, potrebno je izdvojiti samo podatke o kupcima bez

podataka o kupnji (identifikator kupljenog proizvoda, iznos potro$nje, itd.).

Iz originalnog skupa podataka uzimaju se stupci: identifikator kupca, dob, spol,
zanimanje, godina na trenutnoj lokaciji, bracno stanje i kategorija grada. Identifikacijski kod
kupca nije demografska vrijednost te Ce biti kasnije uklonjen, ali trenutno sluzi kao provjera
valjanosti postupaka CcCiS¢enja. Na pocetku poglavlja pokazano je da dva stupca,
Product_Category_2 i Product_Category_3 sadrze prazne vrijednosti redaka. Kako ti stupci
nece biti koriSteni za treniranje modela, nema potrebe popunjavati njihove prazne retke.

Uzorak modificiranog skupa podataka nalazi se na slici 3.

User_ID Age Gender Occupation Stay_In_Current_City_Years Marital_Status City_Category

0 1000001 O-17 F 10 2 0 A
1 1000001 017 F 10 2 0 A
2 1000001 017 F 10 2 0 A
3 1000001 017 F 10 2 0 A
4 1000002 55+ Il 16 4+ 0 G

Slika 3. Uzorak skupa sa probranim znacajkama (autorski rad)
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4.3.2 Standardizacija podataka

Sljedec¢i korak pripreme podataka je pretvaranje ne-numeriCkih tipova podataka u
numeric¢ke tipove podataka. No prije toga treba ucinit jo§ neke preinake na skupu.
Odstranjivanjem stupaca vezanih uz kupovinu u skupu su ostali samo demografski podaci o
kupcima koji su isti u svakoj instanci kupnje, stoga je potrebno maknuti duplikate redaka. Na
slici 4., prema identifikatoru kupca moze se vidjeti kako su duplikati redaka odstranjeni. Na
kraju se jo$ odstranjuje i stupac sa identifikacijskim kodom kupca te se dobiva skup podataka

sa 5.891 retkom i 6 stupaca.

User ID Age Gender Occupation Stay_In_Current_City_Years Marital_Status City_Category

0 1000001  O-17 F 10 2 0 A

4+ |

x
[a7]
C
8

4 1000002 55+ I

5 1000003 26-35 I 15 3 0 A
6 1000004 465-50 M 7 2 1 B
9 1000005 26-35 I 20 1 1 A

Slika 4. Uzorak skupa jedinstvenih kupaca (autorski rad)

Koriste¢i LabelEncoder klasu iz scikit-learn Python modula, mogucée je jednostavno
pretvaranje kategoriCkih i ostalih ne-numerickih vrijednosti u numericke vrijednosti (specifi¢no
u cjelobrojne vrijednosti po€evsi od nule). Na taj nacin se postize ujednaCavanje podataka,

odnosno standardizacija.

LabelEncoder radi tako da pronalazi sve jedinstvene vrijednosti u stupcu te ih na
jedinstven nacin supstituira cjelobrojnim vrijednostima pocevsi od nule (Pedregosa i ostali,
2011). Prema informacijama sa slike 1.(str. 10) moguce je saznati koji podaci trebaju biti
konvertirani u numeri¢ke vrijednosti. Od podataka koji su odabrani za model, Cetiri varijable
su tipa podatka object a ostale dvije int64, prema tome, varijable tipa object potrebno je

pretvoriti u numericke.

Sljedeci programski isjeCak prikazuje primjer koriStenja LabelEncoder klase.
labelEncoder = LabelEncoder ()

skup kupaca[stupac]= labelEncoder.fit transform(skup kupaca[stupac])
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Na slici 5. prikazan je uzorak skupa podataka nakon obrade LabelEncoder klasom,

moze se primijetiti da su sve vrijednosti u skupu sada numericke.

Age Gender Occupation Stay_In_Current_City_Years Marital_Status City_Category

0 00 0.0 10.0 20 0.0 0.0
4 60 1.0 16.0 41 0.0 210
5 20 1.0 15.0 3.0 0.0 0.0
6 40 1.0 7.0 20 1.0 1.0
g 20 1.0 200 1.0 1.0 0.0

Slika 5.Uzorak skupa nakon standardizacije vrijednosti (autorski rad)

Sad kada su odabrani atributi prema kojima ¢e biti radeno predvidanje i svi osim
zadnjeg koraka pripreme podataka su izvrSeni, podaci ¢e jo$ jednom biti vizualno prikazani.
Podaci kakvi su prikazani na sliedecem grafikonu su onakvi kako ¢e ih algoritam samo-

organiziraju¢e mape analizirati, ali jo$ ne-skalirani.

Za lakSu vizualizaciju, na sliede¢em grafikonu nalaze se sve vrijednosti skupa (svih
Sest dimenzija), predstavljene na jednom grafikonu u tri dimenzije. Sa GRAFIKONA X
moguce je primijetiti da je raspored podataka u prostoru priliéno pravilno rasporedeni te da
postoje jasne granice izmedu grupa podataka. Takva svojstva su bila o€ekivana obzirom na
to da su skoro svi atributi kupaca kategorickog tipa. 1z tog razloga ranije spomenuti DBSCAN

algoritam nije dobar odabir za kategorizaciju ovog skupa.

Na x, y i z osima grafikona nalaze se redom: dob kupca, koliko godina Zivi na
trenutnoj lokaciji te zanimanje kojim se bavi. Crvene toCke na grafu predstavljaju muskarce,
plave toCke zene. TocCke koje su u obliku kvadrata predstavljaju kupce iz kategorije grada 'A’,
tocke u obliku slova 'x' predstavljaju kupce iz 'B' kategorije grada te okrugle tocCke
predstavljaju kupce iz 'C' kategorije grada. Za kraj, kupci koji nisu u braku prikazani su

praznim/blijedim toCkama dok su ostali kupci prikazani punim/obojenim toCkama.
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Graf 6. Prikaz skupa podataka u tri dimenzije (autorski rad)

4.3.3 Skaliranje vrijednosti

Posljednji korak pripreme podataka je skaliranje vrijednosti. Za to ¢e biti koristena
StandardScaler klasa iz scikit-learn Python modula. Skaliranje znacajki koristi se kada se u
skupu nalaze jako razliCiti podaci s vrijednostima koje se razlikuju po nekoliko redova
veli€ine. Takoder i u slucaju da podaci nisu vrlo razli€itih vrijednosti skaliranje je obvezan

korak pri radu s algoritmima koji mjere prostornu udaljenost podataka, kao $to je SOM
(Asaithambi, 2017).
StandardScaler ra¢una standardnu vrijednost za svaku instancu podatka prema sljedecoj

formuli:

Z=(x—-u)/s
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Pri ¢emu je Z standardna vrijednost instance, x je vrijednost instance, u predstavlja
medijan skupa, a s je standardna devijacija (Pedregosa i ostali, 2011). Na slici 6. nalaze se

prve dvije vrijednosti skupa nakon skaliranja.

array([[-1.74758177, -1.59248686, @.29288147, @.11835958, -8.85885772,

1

1.77387842],

[ 2.25384501, @.62794867, 1.24185762, 1.67129183, -@.85089772,
8.84358482]])

Slika 6. Prikaz prva dva vektora kupca sa skaliranim vrijednostima

4.4 Primjena samo-organiziraju¢e mape na segmentaciju

kupaca

U ovom poglavlju biti ¢e pokazano modeliranje i treniranje Kohonenove mape. Za pisanje
programskog koda koristen je Python modul Somoclu koji sadrzi nekolicinu ugradenih

metoda za modeliranje i prikaz rezultata samo-organiziraju¢ée mape.

Somoclu je razvijen u jeziku C++ s brzinom, efikasno$cu i paralelnim izvodenjem na
umu. Moguce je izvodenje na viSe jezgara procesora kao i na grafickim karticama, realizirano
pomoc¢u OpenMP i CUDA programskih sucelja. Somoclu takoder nudi i vanjska programska
suCelja za jezike Python, R i MATLAB (ovaj rad izraden je koriStenjem sucelja za Python).
Zbog velike efikasnosti ovog programa mogucéa je i implementacija raCunalno zahtjevnih

modela samo-organiziraju¢ih mapa kao sto je ESOM (Wittek, Gao, Lim, & Zhao, 2017).

Veé je spomenuto da e se za kategorizaciju u ovom radu koristit specijalne vrsta samo-
organizirajute mape zvana ESOM (eng. Emergent Self-Organizing Map). Takve mape
karakterizira velik broj neurona na izlaznom sloju mreze (tipicno vide od Cetiri tisuce) Sto
dovodi do nastajanja struktura medu podacima koje ina€e nisu primjetljive u obi¢nim samo-
organiziraju¢im mapama. Zbog navedenih svojstava, model se pokazao superiornijim pri
rieSavanju problema kategorizacije. Zbog svoje moguénosti da drasticno smanji dimenziju
skupa podataka na dvodimenzionalnu mapu bez velikih gubitaka unutarnje strukture visoko -
dimenzionalnih skupova, ESOM model tipicno se koristi za vizualizaciju kompleksnih
skupova podataka (Ultsch, 2005).

Za efikasnu implementaciju ESOM modela na problem Kkategorizacije, Vesanto &

Alhoniemi (2000) predlazu koriStenje postupka od dva koraka (eng. two-level approach). U
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prvom koraku koristi se ESOM za kreiranje takozvanih prototipnih vektora (neuroni mreze)
koji predstavljaju visoko-dimenzionalni prostor po¢etnih podataka u dvodimenzionalnoj mapi.
Zatim se, u drugom koraku, koristi neki od nenadziranih algoritama (hijerarhijski model ili k-
sredina) za grupiranje prototipnih vektora, umjesto na po€etnom skupu podataka kao inace.
Ovakav pristup u dva koraka Cini cijeli proces racunalno jeftinijim i brzim zato Sto je broj
neurona mreze koje treba kategorizirat drasticno manji nego broj instanci pocetnog skupa

podataka.

Prvi korak kategorizacije, koji ukljuCuje ESOM mrezu, sluzi kreiranju dodatnog sloja
apstrakcije za daljnju analizu. Nastoji se posti¢i vierodostojna reprezentacija po€etnog skupa
podataka, prikazana na dvodimenzionalnoj mapi koju Cine izlazni neuroni ESOM mreze
(Vesanto & Alhoniemi, 2000). Ovako prikazani podaci mogu se koristit samo za vizualnu
analizu podataka temeljem u-matrica i ravnina komponenti (poglavija 4.4.2 i 4.4.3), ali se
mogu i grupirati primjenom nekog algoritma kategorizacije.

Primjenom algoritma kategorizacije nad neuronima ESOM mreZe postiZze se isti rezultat
kao i kategoriziranje bilo kojeg drugog skupa podataka, a to su zasebne grupe podataka koje

od drugih odjeljuju neka zajednicka obiljezja.

Kombiniranjem modela nadilaze se pojedine mane spomenutih algoritama Cime se
postizu bolji rezultati. U ove svrhe Somoclu omoguc¢ava podjelu neurona trenirane mreze s

nekim od korisni¢ki odabranih algoritama.

4.4.1 Odabir hiper-parametara

Prije treniranja SOM mape, potrebno je odrediti nekolicinu hiper-parametara (eng.

hyperparameters) kao 5to su broj neurona mreZe te broj epoha treniranja.

Broj izlaznih neurona mreZe izrazito utjeCe na ishod u€enja. SOM model s malim brojem
izlaznih neurona, gdje je broj neurona jednak broju Zeljenih kategorija, nije znatno bolji od
racunalno mnogo jeftinijih algoritama kao $to su k-sredina. Za normalne SOM modele broj
neurona procjenjuje se temeljem broja opservacija, sljedeéom formulom (Tian, Azarian, &
Pecht, 2014):

M =~ 5VN

Gdje je M aproksimirani broj neurona, a N broj opservacija. Broj opservacija dobije se
mnozenjem broja redaka s mnozenjem broja stupaca skupa podataka. Da bi se odredio broj
redaka i stupaca mape koju Zelimo dobiti koristenjem SOM modela, potrebno je korjenovati

M vrijednost.



RecCeno je ve¢ da ESOM modeli sadrze velik broj neurona. Da bi se postigao efekt
noviteta koristenjem ESOM modela, potrebno je imati nekoliko tisuéa neurona, barem Cetiri
tisuée prema (Ultsch & Morchen, 2005). U ovom radu Kkoristit ¢ée se preporuka pisaca za
iznad Cetiri tisu¢e neurona. Da se postigne isti broj neurona u redcima i stupcima uzima se
V4000 za svaku od tih vrijednosti. ZaokruZzeno na veéu cjelobrojnu vrijednosti broj redaka
dakle iznosi Sezdeset Cetiri te broj stupca isto toliko. S obzirom da je broj neurona iz
navedenog Clanka samo smijernica za aproksimiranje veliCine mape, daljnjim testiranjem
autor je doSao do zaklju¢ka da mapa sa Sezdeset i Sest neurona po retku i stupcu daje bolje

rezultate.

Broj epoha treniranja je broj koliko je puta mreza obradila jedan cijeli skup podataka.
Prilikom treniranja ESOM modela, broj epoha je nedto maniji nego pri treniranju obiéne samo-
organiziraju¢e mape. Prema Nocker, Morchen, & Ultsch (bez dat.) broj epoha za ESOM

algoritam iznosi od deset do dvadeset pet. U ovom radu koristiti ¢e se dvadeset epoha.

4.4.2 Treniranje samo-organizirajuée mape

Nakon $to su odradeni svi koraci pripreme podataka i biranja parametara za ucenje,
moguce je primijeniti ESOM model na skup podataka. U ranijem poglavlju opisana je
teorijska pozadina samo-organiziraju¢ih mapa, a u ovom poglavlju biti ¢e pokazana

implementacija.

Sljedeci programski isjeCak prikazuje instanciranje somoc1u objekta, a zatim i treniranje

novonastale mape.

broj redaka = 66
broj stupaca = 66
mapa = somoclu.Somoclu(broj redaka, broj stupaca, maptype = 'toroid')

mapa.train(data = kupci vrijednosti, epochs=20)

U varijabli mapa pohranjen je objekt tipa somoc1u, koji kreira samo-organiziraju¢u mapu.
Parametri koji se prosljeduju objektu su: broj redaka, broj stupaca mape i tip mape. Kao tip
mape uzet je toroidalan oblik, koji prema (Ultsch & Morchen, 2005) poboljSava rezultate
treniranja, smanjenjem grani¢nih efekata (eng. border effects). Na kraju se u zadnjoj liniji nad
objektom mapa poziva metoda train () koja zapocCinje treniranje modela. Parametri koji se

prosljeduju metodi za treniranje su: skup podataka i broj epoha treniranja.
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Po zavrSetku treniranja napokon je moguce prikazati podatke organizirane na
dvodimenzionalnoj mapi. Jedan primjer takve mape gradi se temeljem prosjeka udaljenosti
vektora svakog neurona od svih susjednih neurona (tzv. 'U' vrijednost). Prikaz svih U-
vrijednosti na istoj mapi zove se U-matrica, iz koje se mozZe dobiti dojam gustoce podataka

kao i naznake formacije kategorija (Ultsch, 2005).

lzvodenjem metode view umatix () nad Somoclu objektom dobiva se prikaz U-matrice
za trenirani model. Mjesta razliCitih gusto¢a, odnosno dobivene kategorije, odijeljene

zutim/naran€astim bojama. Na mapi se vide jasne granice medu kategorijama, $to je jasna

‘7,\7

ol

naznaka uspjednog odijeljivanja podataka.

Slika 7. Prikaz U-matrice (autorski rad)

4.4.3 Analiza ravnina komponenti

Ravnine komponenti (eng. component planes) su vizualne reprezentacije svake
varijable, odnosno dimenzije skupa, na zasebnoj mapi. Promatranjem ravnina komponenti
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mogu se uociti obrasci u podacima te donijet zaklju€ci o vaznosti pojedine varijable na ishod
kategorizacije. Naime, vrijedi da Sto su kategorije na mapi vizualno bolje odijeljene to su i

podaci iz skupa bolje odijeljeni (Ghany & Solano, 2012).

Na sljede¢im slikama nalaze se ravnine komponenti za svaku varijablu koja je
obradena ESOM modelom. |z slika se moze vidjeti da su varijable spol (slika 10.), bracno
stanje (slika 9.) i kategorija grada (slika 13.) vrlo dobro odijeljene, odnosno jasno se vide

formirane kategorije.
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Slika 12. Prikaz ravnine komponente - Kategorija grada (autorski rad)

Godina na trenutnoj lokaciji (autorski rad)

4.4.4 Odredivanje broja kategorija

Prvi korak procesa je zavrSen te je sada red da se trenirani neuroni podijele u konacan
broj kategorija. Kako ¢e se za podjelu neurona koristit K-sredina algoritam, potrebno je
unaprijed odrediti broj kategorija. Za aproksimaciju broja kategorija koristena je Elbow
metoda. Spomenuta metoda radi tako da se iterativno izvodi algoritam K-sredina na nacin da
se u svakoj novoj iteraciji povecava broj kategorija s kojima algoritam radi. Cilj metode je
dosedi broj kategorije gdje dodavanje jo$ jedne kategorije neée drasti€no smanijiti varijancu
podataka (Bholowalia, 2014). Pravljenjem linijskog grafa gdje se na osi apscisa nalazi broj
kategorija a na osi ordinata broj deformacije kategorija te trazenjem toCke gdje krivulja
prestaje naglo padati, dobiva se aproksimiran broj kategorija. Elbow metoda nije egzaktna
ve¢ samo aproksimira to¢an broj, kao rezultat se zato uzima neki broj kategorija u susjedstvu
dobivenog rezultata. Na grafu 7. vidljivo je da krivulja prestaje naglo padati oko toCke '5'".
Testiranjem raznih vrijednosti zaklju€eno je da Sest kategorija daje najbolje rezultate.
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Elbow metoa za odredivanje broja kategorija
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Graf 7. Prikaz linijskog grafa Elbow metode (autorski rad)

Sada kad je odreden broj kategorija mogucée je kategorizirati broj neurona ESOM
modela. Sljedeéi programski isje€ak pokazuje inicijalizaciju kategorija s k-sredina algoritmom

postavljenim na Sest kategorija.

mapa.cluster (algorithm=KMeans (n_clusters=6))

Time je zavrSen proces segmentiranja kupaca. Pogledamo li sada U-matricu na slici
14., moguce je vidjeti sve kupce predstavijene toCkama u zasebnim kategorijama. Svaka
toCka je jedan kupac, svaka kategorija opisana je jednom bojom.

Slika 14. Prikaz kupaca po kategorijama na U-matrici (autorski rad)
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Zadnji korak u ovom potpoglavlju je dohvac¢anje novonastale oznake svakog kupca i
vracanje podataka u ljudski Citliiv format. Nakon §to su neuroni ESOM mape podijeljeni u
optimalan broj kategorija, mogucée je dobit oznaku kategorije za svakog kupca. Takav
podatak uistinu je bitan zato §to omoguéava detaljnu analizu kupaca unutar kategorija $to
nadalje omogucava predvidanja temeljena dosadasnjim ponaSanjem kupaca. Kategorija
kupca dobiva se iteriranjem kroz svojstvo cluster objekta mapa na nacin da se za indekse

koriste indeksi kupaca kako je i prikazano u sljede¢em programskom isjecku:

for kupac in range (kupci vrijednosti.shape[0]):

kategorije lista.append(mapa.clusters[mapa.bmus[kupac,1l],mapa.b
mus [kupac,0]11)

Pretvaranjem podataka skupa natrag u ljudski Citljiv oblik dobiva se oznaceni skup
podataka. Na slici 15. nalazi se uzorak skupa podataka koji sadrzi novi stupac

'Kategorija_kupca'.

Age Gender Occupation Stay_In_Current_City_Years Marital_Status City_Category Kategorija_kupca

0 D7 F 10 2 0 A 0
1 55+ il 16 4+ 0 C 3
2 26-35 I 15 3 0 A 2
3 456-50 M 7 2 1 B 3
4 26-35 I 20 1 1 A

Slika 15. Uzorak skupa sa dodanim stupcem 'Kategorija_kupaca' (autorski rad)

4.5 Analiza dobhivenih rezultata

Jednom kad je svaki kupac dodijeljen u neku od kategorija moguce je raditi analize nad
svakim pod-skupom te vidjeti po kojim je zajedni¢kim obiljezjima model svrstao kupce u tu
kategoriju. Svaka od Sest kategorija sastoji se od jedinstvenih pod-skupova kupaca, u ovom

poglavlju prikazan je pregled podataka unutar dvije zanimljivije od dobivenih kategorija.

Na grafikonima 8., 9. 1 10. mogu se vidjeti dijagrami koji opisuju demografsku strukturu
Kategorije 2. Graf 8. prikazuje sadrzaj pod-skupa prema dobi i spolu, moze se primijetiti da
se skup sastoji od isklju¢ivo muskih osoba do 50 godina starosti. Zatim, graf 9., prikazuje
koliko godina kupci zive na trenutnoj lokaciji, moze se vidjeti da kupci u toj skupini zive do
dvije godine na trenutnoj lokaciji. Na kraju, sa grafa 10. vidljivo je da svi kupci zive u Bi C
kategorijama grada te da 97% kupaca nije u braku.
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Graf 8. Udio kupaca Kategorije 2 prema
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Graf 10. Udio kupaca Kategorije 2 prema kategoriji grada (autorski rad)

Na grafovima 11., 12. | 13. prikazani su podaci Kategorije 6. Sa grafa 11. mozZe se
vidjeti da se skup sastoji od isklju€ivo punoljetnih Zenskih osoba. Zatim na grafu 12. vidljivo
je da su godine stanovanja na lokaciji distribuirane kao i na originalnom skupu (graf 1., str
11.). Odnosno, ova varijabla nije bila dovoljno utjecajna da bi temeljem nje model odijelio
kupce. Na kraju, na grafu 13. vidi se da kupci iz Kategorije 6 Zive u svim kategorijama

gradova, vecina u kategoriji C, te da su svi ¢lanovi skupine u braku.

lako su ovdje prikazane samo dvije grupe, ¢ak Cetiri od Sest grupa kupaca sadrzi

isklju¢ivo muske osobe. Tome je razlog Sto skup podataka sadrzi mnogo viSe primjera
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muskih osoba (75% skupa Cine muskarci) pa je algoritam imao viSe prilika za pronalazenje

detaljnijih obrazaca na tom podskupu.
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Graf 11. Udio kupaca Kategorije 6 prema
dobi i spolu (autorski rad)
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Graf 12. Udio kupaca Kategorije 6 prema
godini Zivljenja na trenutnoj lokaciji
(autorski rad)
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Graf 13.Udio kupaca Kategorije 6 prema kategoriji grada i bratnom stanju (autorski rad)

Jedan od pokazatelja vjerodostojnosti rezultata je cinjenica da je model, sa

stopostotnom to¢noscu, u zasebnu kategoriju (Kategorija 6) svrstao samo punoljetne zenske

osobe koje su u braku. A sve maloljetne Zenske osobe u drugu kategoriju (Kategorija 1), iako

su te dvije kategorije po ostalim atributima vrlo sli¢ne. Prepoznavanje takvih obrazaca je

upravo razlog koristenja ovakvih pristupa segmentaciji klijenata, iako je ¢ovjeku takva podjela

odmah uodljiva i razumna, valja imati na umu da algoritam inherentno ne poznaje takve

pravilnosti (da su sve osobe u braku ujedno i punoljetne) te ih je pronasao isklju€ivo
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prepoznavanjem obrazaca u skupu podataka. lako ovaj specifiCan obrazac ne nosi veliku
korist, uvelike pokazuje da algoritam pronalazi valjane uzorke medu kupcima te da je

moguce imati povjerenja da su i drugi obrasci valjani, a ne nasumi¢no odabrani

4.6 Primjeri predvidanja za nove i postojec¢e kupce

Temeljem analiziranih podataka iz proSlog potpoglavlja moguée je donijeti razne
zakljucke o ponaSanju sadasnjih kupaca te donijeti pretpostavke za nove kupce. Slijedi
primjer preporuke proizvoda postojeéem kupcu temeljem onoga Sto su kupili ostali kupci iz

kupCeve kategorije.

Analizom pod-skupina kupaca moguce je saznati, na primjer, prosjecnu potros$nju svake
skupine. Ako postoji neka skupina kupaca koja u prosjeku vise troSi od ostalih skupina, te
kupce se moze smatrati jako vrijednima. Zatim, pravljenjem nekolicine upita nad originalnim
skupom podataka moguce je pronaci koje su proizvode kupovali samo ti kupci. Temeljem tih
podataka, kupcima iz skupine predlazu se proizvodi koje su kupovali ostali ¢lanovi iste

skupine. Na dijagramu 14. prikazani su udjeli potroSnje svake skupine kupaca.

Prosjecna potrosnja po kategorijama kupaca

Kategorija 0
Kategorija 1
Kategorija 2
Kategorija 3
Kategorija 4
Kategorija 5

Graf 14. Udio prosjecne potroSnje prema kategorijama kupaca (autorski rad)

Iz dijagrama se vidi da su u prosjeku najviSe troSili kupci iz Kategorije 3 te da su zasluzni
za Cak 26% ukupne potroSnje. Temeljem te informacije, pretraZzuje se originalan skup

podataka kako bi se pronasli proizvodi koje su kupovali samo kupci iz Kategorije 3. Sada se
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neki od tih proizvoda mogu, u sklopu sustava za preporuku, preporuciti ostalim kupcima iz te
skupine, odnosno onima koji jo§ nisu kupili te proizvode. Na slici 16. nalazi se uzorak

proizvoda koje su kupovali samo kupci Kategorije 3.

Kategorija_kupca Proizvod

0 2 PO0054442
1 2 P00009542
2 2 PD0161342
3 2 P00305442
4 2 PD0O107442

Slika 16. Uzorak jedinstvenih proizvoda u Kategoriji 3 (autorski rad)

Predvidanja za nove kupce odradena su koristenjem jednostavnog Kklasifikacijskom
algoritma - k-najblizih susjeda. Proces preporuke u ovom slu€aju zamisljen je tako da se pri
stvaranju novog racuna, gdje je potrebno ostaviti podatke s kojima je model naucen, podaci
novog kupca proslijede modelu k-najblizih susjeda koji je treniran na podacima iz
dosadasnjeg skupa. Time se nastoji posti¢i da ¢e novi kupac biti smjesten u skupinu gdje se
nalaze njemu najsli¢niji kupci. Nakon $to je novi kupac klasificiran, moguce je ponovno raditi

iste upite kao Sto su ranije spomenuti da bi se dobili proizvodi iz kategorija tog kupca.

Model k-najblizih susjeda opisan je u ranijem poglavlju, a sada ¢&e biti prikazana njegova
implementacija. Klasa za izgradnju modela sadrzana je unutar scikit-learn Python modula
(Pedregosa i sur, 2011.) te se implementira na sljedeci nadin:

knn model = KNeighborsClassifier (n neighbors=2)

knn model.fit (znacajke, oznake)

Pri ¢emu je u varijablu knn model pohranjen objekt modela te mu je proslijeden broj
'susjeda’ prema kojim ¢ée nova instanca biti klasificirana. Pozivanjem metode fit () nad
objektom modela zapocinje treniranje, metodi se prosljeduju parametri znaCajke i oznake.
ZnaCajke predstavijaju sve atribute o postojeéim kupcima (dob, spol itd.) dok oznake

predstavljaju broj kategorije kojoj pojedini kupac pripada, odnosno klasu kojoj pripada.

Nakon treniranja modela, pozivom metode predict() nad objektom modela te
prosljedivanjem atributa novog kupca u obliku niza, dobiva se predvidanje u koju klasu
pripada novi kupac. Slijedi primjer novog kupca te predvideni rezultat njegove kategorije.

Novi kupci prosljeduju se modelu u obliku niza na sljedeéi nacin:
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novi_ kupci = np.asarray([['0O-17','M','17"','A","'1",'0"']])

predvidanje = knn model.predict (novi kupci)

Varijabla predvidanje za danog kupca iznosi '2', odnosno, novi kupac klasificiran je u

Kategoriju 3.

Ovime je pokazano da se kombinacijom nadziranih i nenadziranih modela strojnog
ucenja mogu dobiti jako vrijedne informacije za poslovanje. Kupci su uspje$no segmentirani
u Sest zasebnih kategorija temeljem kojih se mogu raditi analize i praviti predvidanja za

njihovo ponas$anje.

Informacije dobivene ovakvom segmentacijom mogu se Koristit prilikom slijedece
marketinSke kampanje neke tvrtke Ciji su kupci analizirani. Nadalje, dobivene informacije
mogu posluziti u direkthom marketingu ili se mogu povezati s CRM sustavom tvrtke kako bi

se ostvarila jo$ korisnija saznanja o poslovanju.
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5. Zakljucéak

Predmet ovog rada bio je teorijski obraditi i prikazati primjenu modela strojnog ucenja
na predvidanje ponaSanja potro$aa. Taj cilj postignut je koristenjem tri razli¢ita modela.
Model samo-organiziraju¢e mape koristen je otkrivanje unutarnje strukture medu podacima
te za prepoznavanje Covjeku tesko uocljivih obrazaca u podacima. Zatim je modelom K-
sredina obavljeno grupiranje neurona SOM mape u smislene kategorije iz kojih se mogu
dobiti to€ne oznake grupe kojoj svaki kupac pripada. Temeljem tih informacija napravljena je
analiza dvije od Sest grupa kako bi se bolje upoznala struktura kategorija kupaca. Ovdje je
pokazano da se u pod-skupinama nalaze kupci koji su prema nekim zajedni¢kim obiljeZjima
svrstani u istu grupu. Na kraju su svi dobiveni podaci bili koriSteni za donoSenje predvidanja
kupce. Za postojece kupce pokazano je koje proizvode je moguce preporuiti unutar nekog
sustava preporuka, temeljem prijadnjih ponasanja kupaca iz te kategorije. Predvidanje za
nove kupce napravljeno je treniranjem modela k-najblizih susjeda nad podacima o
postoje¢im kupcima. Takvim pristupom ostvareno je klasificiranje novog kupca u jednu od

ranije dobivenih kategorija, ¢ime je omoguéeno daljnje predvidanje ponasanja kupca.

Programski kod pisan je u jeziku Python unutar Jupyter Notebook okruzja. Za
implementaciju modela koriStene su vanjske biblioteke Somoclu i Scikit-learn, a za analizu

podataka i pravljenje dijagrama Python biblioteke Pandas, Matplotlib i Seaborn.

U ovom radu pokazano je da se primjenom metoda strojnog u€enja na segmentaciju
potroSaCa mogu dobiti vrijedne informacije koje se dalje mogu koristit u poslovanju.
Informacije dobivene ovim pristupom mogu se koristit u CRM aplikacijama ili vrijedno orude

za analizu trzista prije nove marketinSke kampanje.
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